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考虑退化轨迹差异性与相似性的轴承RUL预测

刘小峰†, 冯 伟, 柏 林

(重庆大学机械与运载工程学院，重庆 400044)

摘 要: 轴承的个体异质性及工况差异性使得其性能退化轨迹不尽相同,导致训练轴承建立的深度学习模型与测
试轴承失配.对此,提出基于卷积自编码器与自组织映射的轴承剩余使用寿命 (remaining useful life, RUL)灰色预
测方法.该方法引入以轴承自身监测数据为驱动的批量归一化的卷积自编码器对轴承性能退化特征进行深度提
取,并结合自组织映射算法进行性能退化指标 (degradation indicator, DI)自主构建.采用动态时间规划算法对各个
轴承退化轨迹进行相似匹配分析,以相匹配的全寿命轴承的DI灰色模型回归曲线在寿命终点取值作为参考,进行
测试轴承的失效阈值设置.以测试轴承历史DI为驱动,采用全阶时间幂灰色预测模型对测试轴承RUL进行滚动
预测.实验结果表明,所提出方法在保留轴承退化趋势个体差异性的同时,能够实现轴承失效阈值自主合理设置,
提高轴承RUL的预测精度.
关键词: 寿命预测；卷积自编码器；自组织映射；动态时间规划；退化轨迹；全阶时间幂灰色预测

中图分类号: TH17；TH133.3；TP18 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2020.1028 开放科学 (资源服务)标识码 (OSID):

引用格式: 刘小峰,冯伟,柏林.考虑退化轨迹差异性与相似性的轴承RUL预测 [J].控制与决策, 2021, 36(11): 2833-
2840.

Prediction of bearing remaining useful life involving difference and
similarity of degradation trajectories
LIU Xiao-feng†, FENG Wei, BO Lin
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Abstract: The individual heterogeneity and working condition difference of bearings lead to the different performance
degradation tracks of bearings, which results in the mismatch between the deep learning model established by full-
life bearing and the test bearing. Aiming to this problem, this paper proposes a remaining useful life (RUL) grey
prediction method based on convolutional autoencoders (CAEs) and self-organizing maps (SOMs). In this method, a
batch normalized CAE driven is introduced to extract the deep features of bearing performance degradation, and the self-
organizing maps algorithm is used to construct the performance degradation indicator (DI). The algorithm of dynamic
time warping (DTW) is applied to match the bearing degradation trajectories, and the DI curve of the bearing with similar
degradation trajectory is used as the reference to set the failure threshold of the test bearing. Driven by the history DIs
of the test bearing, the gray forecasting model with full order time power terms (FOTP-GM) is used to predict the RUL
of the test bearings. The experimental results show that the proposed method not only retains the individual differences
of bearing degradation trend, but also realizes the independent and reasonable setting of bearing failure threshold and
improves the prediction accuracy of RUL.
Keywords: RUL Prediction；convolutional auto-encoder；self-organizing maps；dynamic time warping；degradation
trajectory；gray forecasting model with full order time power terms

0 引 䀰

通过对轴承的工作状态进行有效监测,及时准确
地预测其剩余寿命 (RUL),对保障机械设备安全可靠
运行、延长设备工作周期、避免巨大经济损失具有重

要意义.基于数据驱动的轴承RUL预测方法无需了
解系统复杂的退化机理,降低了对前期经验数据储备

的依赖性,具有预测准确性高、适用性强、操作方便
等优点.基于数据驱动的轴承RUL预测方法的关键
在于提取有效的能表征其性能衰退的退化指数 (DI)、
失效阈值的设置以及预测模型的建立.传统的轴承
RUL预测方法,通常是从原始监测信号中提取时域
或频域单一的统计特征作为健康指标,包括相对方根
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均值[1]、能量熵[2]等,但这种单一特征的表征能力存
在很大的局限性.为了提高特征对轴承性能退化的
表征能力,学者们采用PCA[3]、KPCA[4]等特征降维方

法构建融合DI.这些基于特征降维的DI构建方法在
降维过程中往往会损失部分有用信息,难以保证融合
特征与RUL的相关性.
基于深度学习的轴承性能退化特征提取与RUL

预测方法得到了长足的发展,主要包括:深度置信网
络[5]、基于时域和频域特征的集成深度学习方法[6]、

卷积神经网络 (CNN)[7-8]、自编码器[9]、循环神经网

络[10]、长短时记忆网络编码和解码器[11]等.需要指
出的是,这些方法通常是在假定训练轴承与测试轴承
退化轨迹相同或相似的前提下,采用训练轴承的全寿
命数据训练的深度学习模型建立测试轴承监测数据

与其RUL之间的非线性映射关系.而在实际工程应
用中,由于轴承个体的差异性与环境工况的影响,同
工况下的轴承不一定具有相似的退化轨迹,而不同工
况环境下的轴承也有可能具有相似的退化趋势.另
外,基于深度学习的预测模型需要以足量的历史数据
为前提条件,而测试轴承的数据大多是在其正常运行
状态获得的,故障状态下的数据较少,这种情况下,传
统的以测试轴承自身监测数据为驱动的RUL深度模
型预测方法难以达到理想效果.
针对观测数据不足的问题,文献 [12-13]引入了

迁移学习方法将退化数据从训练轴承迁移到目标测

试轴承,在迁移数据的基础上建立深度学习模型.值
得注意的是,由于轴承的个体异质性,领域适配后数

据与RUL的非线性关系不一定适合目标测试轴承.
在现有基于数据驱动的轴承RUL预测的研究文献中
失效阈值的设置主要采用人工经验法[14]、20 g的振
动加速度阈值[15]及寿命百分比统一阈值[16]3种设置
方法.这些失效阈值设置方法存在较大的人为主观
性,没有考虑轴承性能退化过程的差异性,其工程实
用性非常有限.
针对以上存在的问题与挑战,本文在兼顾轴承退

化轨迹差异性与相似性的情况下,提出了基于个体
轴承监测数据为自驱动的DI构建方法和基于退化轨
迹相似匹配的失效阈值设置方法,并在此基础上对轴
承RUL进行灰色预测.所提出方法如图1所示.该方
法以振动信号频谱作为卷积自编码器 (convolutional
autoencoder, CAE)的输入,结合批量归一化,完成退化
特征的深度提取,并将提取出的特征经过自组织映射
(self-organizing maps, SOM)得到轴承的DI,避免了传
统DI构建算法中复杂特征提取筛选及融合过程.引
入动态时间规划 (dynamic time warping, DTW)算法
对轴承性能退化轨迹进行相似性匹配分析.采用全
阶时间幂灰色预测模型 (gray forecasting model with
full order time power terms, FOTP-GM)对全寿命训练
轴承的失效阈值进行灰色拟合.参考与测试轴承退
化轨迹最匹配的训练轴承的失效阈值,对测试轴承的
DI阈值进行了设置.最后采用FOTP-GM(1,1)模型对
测试轴承RUL进行预测.
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图 1 方法流程

1 性能退化轨迹构建

1.1 基于CAE的性能退化特征提取
鉴于轴承退化趋势的个体差异性,采用卷积自编

码器对轴承的自身历史监测数据进行无监督学习,
实现轴承性能退化特征的自主提取. CAE是一种无
监督学习方法,无需轴承RUL先验知识便可以自动
提取轴承监测数据中退化状态特征. CAE的核心部
分也是编码和解码两部分,与自编码器 (AE)不同的
是, CAE的编码部分采用卷积操作,解码部分采用反
卷积操作,在训练参数与特征提取方面均比AE有显
著提高[17]. CAE编码器的卷积网络学习将输入信号
编码为一组隐藏空间表示,然后解码器重构输入信

号.为了加快训练速度,并增加网络的泛化能力,在编
码部分对卷积结果和解码部分反卷积结果均进行批

量归一化操作,使每一层拥有服从相同分布的输入数
据,从而可以使用较大的学习率进行训练,加快训练
速度,克服协方差偏移的影响.对于 i时刻的轴承时域
信号Xi的频谱Fi,其潜在的压缩特征为

hk(Fi) = σ(Fi ⊗W k + bk). (1)

其中:σ(·)为激活函数,W k和 bk分别为卷积核的权

重和偏差.将得到的hk进行特征重构,可以得到重构
的频谱为

F̂i = σ(hk ⊗ Ŵ k + ck), (2)
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其中Ŵ k、ck分别为解码器的卷积核权值和偏差.将
输入的频谱Fi与最终重构得到的频谱 F̂i进行欧几里

得距离比较,通过反向传播算法进行优化,完成CAE
的训练,即

E =
∑

∥Fi − F̂i∥
2
. (3)

最小化损失函数E即可得到一个最佳的隐层特征空

间表示,将其作为该时刻轴承性能退化的特征. CAE
提取的深度特征属于物理特征,无法充分体现轴承在
衰退过程中的时序特性,因此这些深度特征对轴承性
能趋势性退化并不敏感,有必要将这些深度特征融合
成统一的DI.

1.2 DI构建
基于SOM的轴承DI建立,是通过正常状态下的

轴承深度特征进行训练获得输出神经元的权值矢

量,此时竞争网络的权值向量能够代表输入向量的
特征.计算轴承性能衰退期提取的深度特征与所有
权值向量的最小欧氏距离,该距离则是具有物理意
义的轴承性能衰退指数.设置Xi为测试轴承通过

其CAE模型获得的深度特征向量,记为Xi = (h1
i ,

h2
i , . . . , h

k
i ). Wj为权值向量,Wj = (w1

j , w
2
j , . . . , w

k
j ).

i = 1, 2, . . . , N,N为训练样本数, j = 1, 2, . . . ,m,m

为拓扑神经元数量, k为提取的深度特征维度.训练
过程先将X1作为SOM的输入,通过欧氏距离最小的
标准: ∥X1 −Wc∥ = min ∥X1−Wj∥,选取获胜神经元
c,根据文献 [18]对权值向量、学习率及邻域半径进行
更新.然后将N个训练样本点依次按照相同的步骤

输入SOM,所有的训练样本都参与完SOM的训练代
表一次迭代结束;当迭代次数达到设定阈值时,可得
到正常特征样本建立的SOM模型.对于性能衰退阶
段获得的深度特征向量X1,将其到权值矢量的欧氏
距离的最小值作为对应的t时刻的DI值,即

DI(t) = min{∥Xt −W1∥, . . . , ∥Xt −Wm∥}. (4)

为了消除不确定干扰因素对轴承性能退化趋势分析

的影响,采用窗长为L的滑动窗对每个窗内的DI(t)
数据进行平滑降噪,则轴承的性能退化轨迹可表示为

P (t) =



t∑
i=0

DI(i)

i+ 1
, t ⩽ L− 1,

L−1∑
i=0

DI(t− i)

L
, t > L− 1.

(5)

2 基于动态时间规划的退化轨迹匹配

动态时间规划可有效地对包含噪声和时间畸变

的时间序列进行层次聚类,是经典的模式相异性度
量技术[19].基于DTW的退化轨迹匹配算法,就是将

寿命时间规整和轨迹距离测度计算结合起来的一种

非线性规整技术.它以已知的全寿命轴承的退化轨
迹为参考模板,采用测试轴承的性能退化轨迹与参
考模板逐一进行比较,找出与之最佳匹配的参考模
板作为测试轴承退化轨迹的匹配结果.设全寿命轴
承Plife(t)的长度为n,测试轴承Ptest(t)的长度为m,
构造一个n × m的距离矩阵d,矩阵元素d(i, j)表示

Plife(i)与Ptest(j)两点的距离,目标是寻找一条最合
适的通过此矩阵网格若干格点的路径,使两条曲线最
后总的距离最小.该路径记为w = (w1, w2, . . . , wK),
且max(n,m) ⩽ K ⩽ n+m,w表示两个序列的规整

程度,wk = (i, j).其中1 ⩽ k ⩽ K, 1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽
j ⩽ m,路径通过的格点即为两个序列进行计算的对
齐的点.为了保证Plife(t)和Ptest(t)的每个坐标均在

w中出现,令w1 = (1, 1),wK = (n,m),且wk = (i, j)

中的 i和j必须单调递增.得到的规整路径需满足最
短距离路径规则,即
D(i, j) =

d(i, j)+min[D(i−1, j), D(i, j−1), D(i−1, j−1)].

(6)

其中:D(i, j)为两序列从w1 = (1, 1)到wk = (i, j)

的累积距离,即点 Plife(i)与 Ptest(j)的欧氏距离

d(i, j)与可以到达该点的最小邻近元素的累积距离

之和. D(n,m)的值即为两序列总的累积距离,也即
两序列的相似度.退化轨迹相似的轴承应具有相同
的失效阈值,与测试轴承退化轨迹具有最小DTW距
离的全寿命轴承的失效阈值可以作为该测试轴承的

参考失效阈值.

3 基于FOTP-GM(1, 1)的阈值设定与RUL
预测

3.1 FOTP-GM(1, 1)基本原理
FOTP-GM(1, 1)是灰色预测模型衍生的新模型,

该模型的结构和参数能够根据被测序列的动态变

化自适应地改变,以最大程度提高拟合与预测精度.
FOTP-GM(1, 1)模型的离散形式为

x(1)(t)

dt
+ ax(1)(t) =

h∑
i=1

bit
h−ih ⩾ 1. (7)

其中: a为发展系数; bi(i = 1, 2, . . . , h)为灰色作用

量;h为时间幂项bit
h−i的阶数,最大为4.首先基于原

始数据序列X(0)生成1-AGO序列X(1),该序列中元
素X(1)通过下式计算得到:

x(1)(k) =

k∑
i=1

x(0)(i), k = 1, 2, . . . , n. (8)

采用最小二乘法,可以估计FOTP-GM (1, 1)模型的参
数序列a和bi,根据式(7)得到时间相应序列为
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x̂(1)(t) = e−at
( h∑

i=1

bi
w
th−ieatdt+ c

)
. (9)

在此基础上得到还原值序列X̂(0),即

x̂(0)(k) = x̂(1)(k)− x̂(1)(k − 1), k ∈ N, k ⩾ 2,

x̂(0)(1) = x(0)(1). (10)

FOTP-GM (1, 1)模型的结构参数会随着实际序列的
动态变化而自适应地调节,不仅可以精确拟合齐次指
数序列,而且可以无差拟合近似非齐次指数序列.

3.2 阈值设置

由于FOTP-GM (1, 1)模型具有无差拟合近似非
齐次指数序列的性能,采用FOTP-GM(1,1)模型对全
寿命轴承的退化轨迹进行拟合,能够有效避免退
化轨迹在最终寿命时间点上的端点畸变问题,从
而降低失效阈值设置偏差.阈值设置的具体方法
为:采用FOTP-GM (1, 1)模型对全寿命轴承的退化
轨迹Plife(t)上的n个数据点进行拟合,这里FOTP-
GM (1, 1)的阶数取4,得到拟合出的时间序列为

x̂(0)(k) = uepk + qk2 + rk + s, k ∈ Z, k ⩾ 2,

x̂(0)(1) = x(0)(1). (11)

其中u、p、q、r、s为拟合出的模型参数. Plife(t)在最终

寿命时间点k = n上的取值,即为与该训练轴承具有
相似退化轨迹的测试轴承的失效阈值TH,有

TH = x̂(0)(n). (12)

3.3 RUL预测
传统的灰色模型仅适用于拟合纯指数变化规律

的时间序列,而滚动轴承的性能退化受多种复杂因
素影响,如定常扰动、定速扰动和加速度扰动,其性
能退化轨迹不会严格遵循纯指数变化规律[20].基于
FOTP-GM (1, 1)的滚动轴承RUL预测方法,可根据滚
动轴承的性能衰退趋势动态地优化模型结构,以获
得对原始序列尽可能小的模拟误差,具有更高的预

测精度,更强的泛化能力.具体实施方法为:对于测
试轴承的历史DI曲线DItest(m)(m = 1, 2, . . . ,M)的

M个数据点采用式 (7)进行建模并进行参数求解,在
得到式 (9)时间相应函数的基础上,采用式 (10)进行
DItest(m)未来若干点的DI预测.当DI值达到TH时,
认定达到全寿命.最后利用全寿命Lp减去当前寿命

Ld可求得RUL,即RUL = Lp − Ld.

4 实验验证

4.1 数据描述

滚动轴承全寿命数据采用的 IEEE PHM 2012挑
战赛提供的滚动轴承全寿命数据,该数据由法国弗朗
什-孔泰大学FEMTO研究所的PRONOSTIA实验平
台获取[21].实验台采集信号采样频率为25.6 kHz,数
据采集卡(NIDAQCard-9174)每10 s采集一次数据,每
次采集数据时长0.1 s,采集2 560个数据点.全寿命轴
承为B1_1,B1_2,B2_1,B2_2,B3_1,B3_2;测试轴承
为 B1_3,B1_4,B1_5,B1_6,B1_7,B2_3,B2_4,B2_5,
B2_6,B2_7,B3_3.其中轴承B1_1代表的是工况一
下的第1个轴承,其他轴承标号以此类推.

4.2 模型训练与DI建立
对全寿命轴承与测试轴承,采用各自的检测数据

建立各自的BN-CAE模型数据集D = {FFTt},其中
FFTt ∈ R1 280×1表示时刻 t处振动信号经快速傅里

叶变换得到的频域信号.
本文CAE中的编码单元包含3个卷积层和3个

池化层,第 1层卷积层 (C1)采用宽卷积核,参数为
64×1,目的是提取短时特征,第2个与第3个卷积层
(C2与C3)均为3×1的小卷积核,目的是减少卷积核
参数,有利于加深网络,同时可以抑制过拟合.除C1
的步长为8,其他卷积层及池化层的步长均为2; C1、
C2、C3的通道数依次为8、16、32;对每层卷积层
结果进行BN处理,激活函数采用Sigmoid函数,池化
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图 3 测试轴承状态特征曲线

层采用最大池化,保留信号的最显著特征,卷积层和
池化层均采用全0填充.卷积解码器层包括6个反卷
积层,其各层参数与编码层一一对应,输出为1 280×1
尺寸特征.除最后一层,其他反卷积层结果均进行BN
处理,激活函数采用Sigmoid函数,采用全0填充.

以所有轴承数据的衰退数据为基础分别建立各

自的独立CAE模型,提取各自的性能退化特征,并基
于各自前 100个正常状态数据建立SOM模型,构建
各自的DI曲线,继而根据式 (5),取滑动窗长L = 10,
进行滑移平均后得到17个轴承的性能退化轨迹,结
果如图2和图3所示.
由图2可见,同一工况下全寿命轴承的退化轨迹

即使存在一定的相似性,但也表现出或多或少的差异
性,其最终失效时间点所对应的DI值也并不相同.由
图3可见,各个测试轴承的退化轨迹都存在明显异质
性,且数据长度不一.比较图2与图3可知,由于全寿
命轴承与测试轴承数据分布的差异性,同工况下轴承
的退化趋势也不尽相同,而不同工况下的轴承退化趋
势也存在着一定的相似性,很难直观确定与测试轴
承退化轨迹相似的全寿命轴承.因此有必要对各个

轴承的退化轨迹进行相似匹配,以具有相似退化轨迹
的全寿命轴承为参考,为测试轴承设置合理的失效阈
值.

4.3 基于退化轨迹的相似匹配的阈值设置

由于轴承的个体差异性和工况环境影响的不

确定性,同工况下的轴承退化轨迹存在着明显的差
异性,而不同工况的轴承也可具有相似的退化趋势.
采用DTW算法对测试轴承与全寿命轴承的退化轨
迹进行匹配分析,根据式 (6)计算得到的轨迹匹配距
离结果如表1所示.由表1可见,与全寿命轴承B1_1
退化轨迹DTW距离最短的除了同工况下的B1_3、
B1_7,还有异工况下的 B3_3.同样,与全寿命轴承
B1_2和轴承B3_1也分别存在异工况的测试轴承与
其轨迹相匹配.
具有相似退化轨迹的轴承其失效阈值应具有一

致性,采用式 (12)的FOTP-GM (1, 1)模型对全寿命轴
承的DI曲线进行拟合,根据式 (13)得到各个全寿命
轴承的参考失效阈值,结合表1可整理得到每个测试
轴承失效阈值设置如表2所示.
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表 1 退化轨迹间的DTW距离

测试轴承
全寿命轴承

B1_1 B1_2 B2_1 B2_2 B3_1 B3_2

B1_3 0.76 106 57.3 26.6 40.2 7.85

B1_4 261 0.59 4.98 0.88 0.57 216

B1_5 365 0.75 10.1 5.38 1.99 322

B1_6 321 4.79 8.73 10.8 7.91 250

B1_7 0.44 3.06 7.4 0.45 0.46 0.83

B2_3 14 45.2 14 10.6 13.3 14.1

B2_4 0.35 2.08 7.8 0.26 0.32 0.84

B2_5 166 3.05 4.71 0.7 0.77 123

B2_6 425 0.65 17.4 2.7 0.95 386

B2_7 255 0.63 5.16 1.71 0.49 210

B3_3 0.75 8.95 20.9 2.5 4.6 11.6

表 2 各测试轴承失效阈值设置

序号 匹配轴承 测试轴承 失效阈值

1 B1_1 B1_3、B1_7、B3_3 1.755

2 B1_2 B1_5、B1_6、B2_6 0.880

3 B2_2 B2_3、B2_4、B2_5 1.300

4 B3_1 B1_4、B2_7 0.930

4.4 寿命预测

在测试轴承DI曲线与设定阈值的基础上,采用
FOTP-GM(1,1)进行测试轴承的剩余寿命预测,根据
预测的DI值平均相对误差对测试轴承各阶预测模
型的性能进行量化评价,得到所有测试轴承的最佳
模型阶数为 4阶.轴承 1_3、2_7的剩余寿命预测结
果如图4所示.由图4可见,无论历史监测数据充足与
否, FOTP-GM(1,1)模型都可以较准确地获得其剩余
寿命.采用文献 [22]提出的评价指标对所有测试轴

承的预测结果进行评分,有
Ei = (actRULi − RULi)/actRULi. (13)

Ai =

exp(− ln(0.5)(Ei/5)), Ei ⩽ 0;

exp(+ ln(0.5)(Ei/20)), Ei > 0.
(14)

score =

11∑
1

Ai/11. (15)

其中: actRULi、RULi、Ei和Ai分别为第 i个测试数

据的实际寿命、预测寿命、误差率和分数.将得分与
振动频率特征异常检测法[23]、WP-EMD+SOM[22]、

Multiple-features+RNN[24]方法进行比较,结果如表3
所示.
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图 4 轴承寿命预测图

表 3 各算法得分比较

测试轴承 当前时间 / s 实际寿命 / s 预测寿命 / s
误差率 er / %

本文

文献 [22] 文献 [23] 文献 [24]

B1_3 18 010 5 730 5 820 37 −1.04 43.28 −1.57

B1_4 11380 339 350 80 −20.94 67.55 −3.24

B1_5 23 010 1 610 1 200 9 −278.26 −22.98 25.47

B1_6 23 010 1 460 2 040 −5 19.18 21.23 −39.73

B1_7 15 010 7 570 6 590 −2 −7.13 17.83 12.95

B2_3 12 010 7 530 1 610 64 10.49 37.84 78.62

B2_4 6 110 1 390 1 250 10 51.8 −19.42 10.07

B2_5 20 010 3 090 3 410 −440 28.8 54.37 −10.36

B2_6 5 710 1 290 1 070 49 −20.93 −13.95 17.05

B2_7 1 710 580 540 −317 44.83 −55.17 6.9

B3_3 3 510 820 530 90 −3.66 3.66 35.37

score 0.31 0.36 0.26 0.47

SD of er 173.28 90.29 32.48 29.69
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由表3可见,本文的score得分和预测误差率的标
准差均优于文献 [22-24],表明本文方法对于轴承寿
命的预测具有更好的稳定性与鲁棒性.

5 结 论

本文提出了基于CAE的轴承性能退化特征提取
方法,结合SOM构建了轴承运行状态DI,避免了信号
特征提取、筛选及融合的人工繁琐步骤.该方法以
目标轴承自监测数据为驱动进行深度模型建立,充分
考虑了全寿命轴承与测试轴承之间的差异性与独立

性.以正常状态下特征数据为基准建立DI曲线,不受
测试轴承退化数据不足的影响.提出了基于DTW的
轴承退化轨迹的相似匹配方法,并以全寿命周期的轴
承失效阈值作为参考对同类退化轨迹的测试轴承失

效阈值进行统一设置,避免了失效阈值的人为主观设
置的盲目性问题.采用FOTP-GM (1, 1)模型作为轴承
剩余寿命的预测模型,克服了历史性能衰退数据和先
验知识不足的问题,在新的监测数据可用时能够自适
应地更新性能退化轨迹.
本文方法与现有方法的实验结果对比表明,本文

方法可以有效地提高预测的精度并降低预测的不确

定性,具有较好的工程实践价值.
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